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Abstrak—Perkiraan jumlah kunjungan pasien menjadi hal
yang penting bagi rumah sakit, karena dapat digunakan untuk
membantu pihak manajemen rumah sakit dalam melakukan
perencanaan dan pengambilan keputusan strategis. Rumah Sakit
Onkologi Surabaya (RSOS) telah melakukan perkiraan jumlah
kunjungan pasien poli bedah pada unit rawat jalan yang
merupakan pelayanan utama sekaligus menjadi sumber
pendapatan terbesar RSOS. Sebelumnya perkiraan telah
dilakukan dengan metode konvensional yaitu proyeksi dari
jumlah kunjungan tahun sebelumnya menggunakan Microsoft
Excel, serta menggunakan metode Fuzzy Time Series. Dan dalam
penelitian ini Fuzzy Neural Network (FNN) yang merupakan
kombinasi dari Fuzzy Time Series dan Artificial Neural Network
dipilih untuk melakukan kembali peramalan jumlah kunjungan
pasien poli bedah RSOS. Hasil yang didapatkan adalah fuzzy
neural network memiliki akurasi yang sangat baik, dengan nilai
MAPE di bawah 10%, yaitu sebesar 8,667%.
Kata Kunci—peramalan, fuzzy neural network, fuzzy time
series, kunjungan pasien, neural network
I. PENDAHULUAN
umah sakit sebagai penyedia jasa layanan dalam bidang
kesehatan, dituntut untuk memberikan pelayanan terbaik
terhadap masyarakat. Peningkatan layanan ditunjukkan
dengan adanya perbaikan manajemen rumah sakit, diantaranya
dalam pengelolaan sumber daya manusia, sumber daya
material, serta keuangan rumah sakit. Dalam kegiatan
manajemen, perencanaan adalah hal yang tidak dapat
dipisahkan. Perencanaan penting dalam kegiatan manajemen,
melalui perencanaan dapat didefinisikan tujuan, strategi, dan
arahan yang dibutuhkan dalam melaksanakan kegiatan
manajemen.
Pihak manajemen rumah sakit seringkali mengalami
kesulitan dalam melakukan perencanaan. Kunjungan pasien
yang bersifat fluktuatif dan tidak dapat diperkirakan jumlah
pastinya, menyebabkan perencanaan yang telah dibuat menjadi
tidak efisien. Hal ini perlu diantisipasi dengan melakukan
perkiraan atau peramalan jumlah kunjungan pasien. Meskipun
pada kenyataannya, memang tidak ada peramalan yang
memiliki tingkat kebenaran mencapai 100%. Tetapi tingkat
kesalahan / eror dalam peramalan dapat diminimalkan, dengan
mencari metode yang dapat menghasilkan peramalan dengan
nilai akurasi tinggi. Setelah mengetahui perkiraan jumlah
kunjungan pasien, rumah sakit dapat melakukan perencanaan
yang lebih efektif dan efisien.
Departemen rawat jalan pada Rumah Sakit Onkologi
Surabaya (RSOS) telah melakukan perkiraan jumlah pasien
poli bedah untuk waktu yang akan datang, dengan melakukan
proyeksi dari jumlah kunjungan pasien pada periode
sebelumnya menggunakan Microsoft Excel. Dalam metode ini
nilai alpha pada kurva jumlah kunjungan pasien terdahulu
digunakan sebagai parameter variasi untuk jumlah kunjungan
pasien yang diperkirakan. Metode ini dirasa belum
menghasilkan perkiraan yang cukup akurat. Sehingga
diperlukan metode lain yang lebih tepat untuk menyelesaikan
permasalahan tersebut.
Seiring dengan perkembangan teknologi, semakin banyak
bermunculan metode-metode yang dapat digunakan untuk
melakukan perkiraan jumlah kunjungan pasien. Sebelumnya
juga telah dilakukan penelitian untuk memperkirakan jumlah
kunjungan pasien pada poli bedah RSOS dengan metode fuzzy
time series [1].
Fuzzy neural network dalam penelitian ini merupakan
kombinasi antara fuzzy time series yang memiliki nilai akurasi
paling baik dari penelitian sebelumnya [2],[1] dan multi layer
perceptron neural network [3]. Pada metode gabungan ini data
jumlah kunjungan pasien poli bedah yang sebelumnya telah
dimodelkan dengan fungsi fuzzy akan digunakan sebagai input
pada model peramalan multi layer perceptron neural network.
Pemilihan metode ini diharapkan dapat dapat memberikan
hasil metode peramalan yang lebih efisien serta mempunyai
akurasi lebih baik lagi. Agar dapat membantu RSOS dalam
membuat perencanaan yang lebih efektif dan efisien.
II. TINJAUAN PUSTAKA
A. Rumah Sakit Onkologi Surabaya
Rumah Sakit Onkologi Surabaya (RSOS) merupakan rumah
sakit yang khusus menangani penyakit kanker terutama kanker
payudara. Selain payudara, Rumah Sakit ini juga memberikan
pelayanan pada kasus thyroid, general oncology, gynecologic
oncology, dan chemoterapy center. RSOS memiliki komitmen
Kendali Mutu dan Kendali Biaya. Kendali Mutu dilakukan
dengan adanya kerja tim yang solid dan terukur. Sementara
Kendali Biaya diwujudkan dengan sistem paket yang sesuai
dengan diagnosa penyakit. Dengan demikian prinsip-prinsip
efisiensi akan berjalan, dan pasien terhindar dari tindakan,
pemeriksaan atau pemakaian obat-obatan yang berlebihan.
Ketepatan diagnosa, tindakan akurat, pemilihan teknologi
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yang tepat dan pendekatan yang humanistik adalah hal yang
penting dalam penanganan kanker. Akan tetapi, biaya tetap
menjadi perhatian utama tim medik RSOS. Adanya
transparansi dianggap dapat membuat mekanisme kontrol
berjalan optimal. Hal ini menjadikan RSOS dikenal sebagai
Rumah Sakit Onkologi dengan pelayanan onkologi sesuai
dengan standar akademik dengan pembiayaan yang rasional.
RSOS memiliki departemen keperawatan yang membawahi
unit rawat jalan, unit rawat inap, dan unit bedah. Departemen
ini disebut juga revenue center karena menghasilkan
pendapatan untuk rumah sakit. Pendapatan terbesar pada
departemen ini didapatkan dari unit rawat jalan yang
membawahi poli bedah, poli ginekologi, serta poli hematologi
onkologi. Pelayanan pada poli bedah menjadi proses bisnis
utama RSOS, karena selain menjadi inti pelayanan rumah
sakit, poli bedah merupakan sumber pendapatan terbesar.
Hampir setiap tahun, jumlah kunjungan pasien poli bedah
RSOS cenderung mengalami peningkatan. Peningkatan sejak
tahun 2006 hingga tahun 2010 dapat dilihat pada Gambar 1.
Dengan adanya trend peningkatan ini, mengetahui perkiraan
jumlah kunjungan pasien poli bedah menjadi hal yang sangat
penting. Perkiraan jumlah kunjungan pasien poli bedah pada
unit rawat jalan dengan tingkat akurasi yang tinggi dapat
membantu RSOS dalam membuat perencanaan strategis yang
lebih efektif dan efisien. Sehingga RSOS dapat menyesuaikan
jumlah perawat dan sumber daya lain dengan perkiraan jumlah
kunjungan pasien. Sedangkan untuk unit rawat inap, perkiraan
jumlah kunjungan pasien tidak terlalu penting untuk dilakukan
karena pihak rumah sakit dapat menyesuaikan jadwal operasi
pasien dengan jumlah kamar yang tersedia, sehingga tidak
menimbulkan antrian ataupun kurangnya jumlah kamar pada
unit rawat inap.
B. Peramalan
Peramalan adalah proses untuk memperkirakan situasi di
masa yang akan datang dengan harapan dapat mendekati data
aktual. Peramalan dilakukan dengan mempelajari data historis
untuk menemukan hubungan dan kecenderungan pola yang
sistematis. Hubungan maupun pola yang telah diidentifikasi
inilah yang kemudian diproyeksikan untuk mendapatkan
peramalan.
Peramalan menjadi hal yang penting bagi organisasi untuk
melakukan perencanaan. Karena dengan dilakukannya
peramalan, perencanaan yang dibuat akan menjadi lebih efektif
dan efisien. Peramalan merupakan bagian penting dari
aktivitas pembuatan keputusan pada manajemen [4].
Menurut [5] teknik peramalan dibagi menjadi dua kategori,
yaitu metode kuantitatif dan metode kualitatif. Metode
kuantitatif dibagi menjadi dua kelas yaitu time series serta
explanatory. Peramalan kuantitatif dapat diaplikasikan jika
telah memenuhi dua kondisi berikut  :
 tersedia informasi numerik tentang masa lalu,
 masuk akal untuk berasumsi bahwa beberapa aspek pola
pada masa lalu akan terus berlanjut pada masa yang akan
datang.
C. Fuzzy Neural Network
Fuzzy neural network telah banyak diaplikasikan pada
beberapa penelitian untuk melakukan estimasi harga saham,
kurs mata uang, beban listrik, dan hal lainnya. Pada penelitian
tugas akhir ini fuzzy neural network yang diimplementasikan
adalah fuzzy time series [2],[3] dengan pendekatan multi layer
perceptron neural network [1]. Langkah-langkah dalam
pengimplementasian metode ini dijabarkan sebagai berikut :
Langkah 1 : Mendefinisikan semesta pembicaraan dan
membaginya ke dalam beberapa bagian dengan panjang
interval yang sama.
Langkah 2 : Mendapatkan statistik distribusi dari data
historikal dalam tiap interval. Kemudian membagi interval
membaginya menjadi beberapa sub-interval dengan panjang
yang sama sesuai urutan distribusi data.
Langkah 3 : Mendefinisikan tiap himpunan fuzzy Ai
berdasarkan pada interval yang telah terbentuk pada langkah 2
dan fuzzify data historikal dimana himpunan fuzzy Ai
menunjukkan sebuah nilai linguistik dari data historikal yang
direprentasikan oleh sebuah himpunan fuzzy, dan jangkauan i
adalah sebanyak jumlah interval yang telah dibentuk. Nilai
keanggotaan dari himpunan fuzzy Ai ditentukan agar bernilai 0,
0.5, atau 1. Kemudian fuzzify data historikal berdasarkan nilai
linguistik Ai.
Langkah 4 : Menentukan relasi logika fuzzy berdasarkan pada
data historikal yang telah di-fuzzify : Aj  Aq, dimana relasi
logika fuzzy “Aj  Aq” menunjukkan “apabila data yang telah
di-fuzzify pada waktu n-1 adalah Aj, maka data yang telah di-
fuzzify pada waktu n adalah Aq”.
Langkah 5 : Membentuk multi layer perceptron neural
network dan melakukan pembelajaran berulang hingga iterasi
maksimal yang ditetapkan.
Langkah 6 : Melakukan peramalan dengan multi layer
perceptron neural network yang telah dibentuk untuk
memperkirakan relasi logika fuzzy pada periode selanjutnya.
Langkah 7 : Membagi tiap interval yang berasal dari langkah
2 menjadi empat subinterval dengan panjang yang sama,
dimana 0.25-point dan 0.75-point dari tiap interval digunakan
sebagai titik peramalan keatas dan kebawah dari peramalan.
Selanjutnya defuzzifikasi dengan menggunakan aturan-aturan
untuk menetapkan apakah kecenderungan peramalan
meningkat atau menurun dan untuk meramalkan hasilnya.
Asumsikan bahwa relasi logika fuzzy adalah Ai  Aj, dimana
Ai menunjukkan data yang telah di-fuzzify pada waktu ke n-1
dan Aj menunjukkan data yang telah di-fuzzify pada waktu ke
n, maka :
 Jika j > i dan selisih perbedaan data antara waktu ke n-1 dan
n-2 serta antara waktu n-2 dan n-3 positif, maka
Gambar. 1. Jumlah kunjungan pasien poli bedah RSOS
JURNAL TEKNIK ITS Vol. 1, (Sept, 2012) ISSN: 2301-9271 A-405
kecenderungan peramalan meningkat, dan menggunakan
Aturan 2 untuk meramalkan data.
 Jika j > i dan selisih perbedaan data antara waktu ke n-1 dan
n-2 serta antara waktu n-2 dan n-3 negatif, maka
kecenderungan peramalan menurun, dan menggunakan
Aturan 3 untuk meramalkan data.
 Jika j < i dan selisih perbedaan data antara waktu ke n-1 dan
n-2 serta antara waktu n-2 dan n-3 positif, maka
kecenderungan peramalan meningkat, dan menggunakan
Aturan 2 untuk meramalkan data.
 Jika j < i dan selisih perbedaan data antara waktu ke n-1 dan
n-2 serta antara waktu n-2 dan n-3 negatif, maka
kecenderungan peramalan menurun, dan menggunakan
Aturan 3 untuk meramalkan data.
 Jika j = i dan selisih perbedaan data antara waktu ke n-1 dan
n-2 serta antara waktu n-2 dan n-3 positif, maka
kecenderungan peramalan meningkat, dan menggunakan
Aturan 2 untuk meramalkan data.
 Jika j = i dan selisih perbedaan data antara waktu ke n-1 dan
n-2 serta antara waktu n-2 dan n-3 negatif, maka
kecenderungan peramalan menurun, dan menggunakan
Aturan 3 untuk meramalkan data.
Aturan 1, 2, dan 3 berisi ketentuan sebagai berikut :
Aturan 1 : Ketika meramalkan pada waktu ke-n, dimana n
adalah waktu ketiga terawal, maka tidak ada data sebelum
waktu ke n-2. Maka kita tidak dapat menghitung selisih dari
data antara waktu ke n-1 dan n-2 serta antara waktu n-2 dan n-
3. Oleh sebab itu, jika |(selisih data antara waktu ke n-1 dan n-
2)|/2 > setengah dari panjang interval yang berhubungan
dengan data Aj dengan nilai keanggotaan sama dengan 1, maka
kecenderungan peramalan pada interval tersebut meningkat,
dan peramalan data jatuh pada 0.75-point pada interval
tersebut; jika |(selisih data antara waktu ke n-1 dan n-2)|/2 =
setengah dari panjang interval yang berhubungan dengan data
Aj dengan nilai keanggotaan sama dengan 1, maka peramalan
data jatuh pada nilai tengah interval tersebut; jika |(selisih data
antara waktu ke n-1 dan n-2)|/2 < setengah dari panjang
interval yang berhubungan dengan data Aj dengan nilai
keanggotaan sama dengan 1, maka kecenderungan peramalan
pada interval tersebut menurun, dan peramalan data jatuh pada
0.25-point pada interval tersebut.
Aturan 2 : Jika (|selisih data antara waktu ke n-1 dan n-2 serta
antara waktu ke n-2 dan n-3| x 2 + data pada waktu n-1) atau
(data pada waktu n-1 - |selisih data antara waktu ke n-1 dan n-2
serta antara waktu ke n-2 dan n-3| x 2) jatuh pada interval yang
berhubungan dengan data Aj dengan nilai keanggotaan sama
dengan 1, maka kecenderungan peramalan pada interval
tersebut meningkat, dan peramalan data jatuh pada 0.75-point
pada interval yang berhubungan dengan data Aj dengan nilai
keanggotaan sama dengan 1; jika (|selisih data antara waktu ke
n-1 dan n-2 serta antara waktu ke n-2 dan n-3| / 2 + data pada
waktu n-1) atau (data pada waktu n-1 - |selisih data antara
waktu ke n-1 dan n-2 serta antara waktu ke n-2 dan n-3| / 2)
jatuh pada interval yang berhubungan dengan data Aj dengan
nilai keanggotaan sama dengan 1, maka kecenderungan
peramalan pada interval tersebut menurun, dan peramalan data
jatuh pada 0.25-point pada interval yang berhubungan dengan
data Aj dengan nilai keanggotaan sama dengan 1; jika kasus
tidak sesuai dengan kedua kondisi tersebut, maka peramalan
data menjadi nilai tengah dari interval yang berhubungan
dengan data Aj dengan nilai keanggotaan sama dengan 1.
Aturan 3 : Jika (|selisih data antara waktu ke n-1 dan n-2 serta
antara waktu ke n-2 dan n-3| / 2 + data pada waktu n-1) atau
(data pada waktu n-1 - |selisih data antara waktu ke n-1 dan n-2
serta antara waktu ke n-2 dan n-3| / 2) jatuh pada interval yang
berhubungan dengan data Aj dengan nilai keanggotaan sama
dengan 1, maka kecenderungan peramalan pada interval
tersebut menurun, dan peramalan data jatuh pada 0.25-point
pada interval yang berhubungan dengan data Aj dengan nilai
keanggotaan sama dengan 1; jika (|selisih data antara waktu ke
n-1 dan n-2 serta antara waktu ke n-2 dan n-3| x 2 + data pada
waktu n-1) atau (data pada waktu n-1 - |selisih data antara
waktu ke n-1 dan n-2 serta antara waktu ke n-2 dan n-3| x 2)
jatuh pada interval yang berhubungan dengan data Aj dengan
nilai keanggotaan sama dengan 1, maka kecenderungan
peramalan pada interval tersebut meningkat, dan peramalan
data jatuh pada 0.75-point pada interval yang berhubungan
dengan data Aj dengan nilai keanggotaan sama dengan 1; jika
kasus tidak sesuai dengan kedua kondisi tersebut, maka
peramalan data menjadi nilai tengah dari interval yang
berhubungan dengan data Aj dengan nilai keanggotaan sama
dengan 1.
Langkah 8 : Mengevaluasi kinerja dari model peramalan.
Langkah ini merupakan langkah terakhir yang harus dilakukan.
Evaluasi kinerja dilakukan dengan menghitung nilai MAPE.
D. Evaluasi Hasil Peramalan
Untuk mengevaluasi hasil dari peramalan pada penelitian ini
digunakan MAPE. MAPE merupakan nilai error dari
prosentase selisih data asli dengan hasil peramalan. Rumus
perhitungan MAPE adalah sebagai berikut :
dimana : n = jumlah sampelyt = data asli
y ̂t = hasil peramalan
MAPE mengukur error mutlak sebagai persentase bukan
dari tiap periodenya melainkan dari rata-rata error mutlak
pada sejumlah periode data aktual. Hal tersebut dapat
menghindari permasalahan dalam interpretasi pengukuran
akurasi relatif terhadap besarnya nilai aktual dan nilai prediksi.
Nilai yang dihasilkan malalui evaluasi ini, menunjukkan
kemampuan peramalan seperti yang ditunjukkan dalam kriteria
MAPE [6] pada Tabel 1. Dimana nilai MAPE di bawah 20%
sudah dapat dikatakan baik, dan nilai MAPE kurang dari 10%
dinyatakan sangat baik.
Tabel 1.
Kriteria MAPE
MAPE Pengertian
<10% Sangat Baik
10% - 20% Baik
20% - 50% Cukup
>50% Buruk
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III. IMPLEMENTASI PERAMALAN FUZZY NEURAL
NETWORK
A. Skenario Uji Coba
Pada uji coba model peramalan Fuzzy Neural Network
dilakukan uji coba dengan skenario pengubahan parameter
umum dan parameter khusus. Parameter umum adalah
perubahan panjang interval, sedangkan parameter khusus
berupa perubahan nilai pembagi interval. Nilai parameter yang
digunakan pada uji coba dipaparkan pada Tabel 2.
B. Uji Coba FNN dengan Pembagi Interval 4
Dari implementasi dan uji coba model peramalan fuzzy
neural network kemudian dilakukan evaluasi kinerja dengan
menghitung nilai MAPE. Nilai MAPE dari hasil uji coba
peramalan dengan fuzzy neural network dengan pembagi
interval bernilai 4 disajikan dalam Tabel 3.
Berdasarkan nilai MAPE pada Tabel 3 diketahui bahwa
nilai akurasi terbaik dihasilkan dari uji coba dengan panjang
interval 25. Selain itu ditemukan bahwa semakin kecil panjang
interval, hasil peramalan yang didapatkan semakin baik.
C. Uji Coba FNN dengan Pembagi Interval 3
Uji coba selanjutnya yang dilakukan adalah uji coba model
peramalan fuzzy neural network dengan skenario pembagi
interval 3, dan panjang interval sama seperti pada uji coba
sebelumnya.
Hasil yang disajikan pada Tabel 4 menunjukkan bahwa nilai
akurasi terbaik untuk peramalan fuzzy neural network dengan
pembagi interval 3 didapatkan dari uji coba dengan panjang
interval 25.
IV. KESIMPULAN
Dari penelitian yang telah dilakukan, beberapa kesimpulan
yang dapat diambil berdasarkan hasil implementasi fuzzy
neural network antara lain adalah :
 Kelebihan dari model peramalan fuzzy neural network
adalah dapat menghasilkan peramalan yang tidak jauh
berbeda dari data aslinya, sementara kekurangan model
ini terletak pada kemampuannya yang hanya terbatas
untuk melakukan peramalan sesuai jumlah periode
data masukannya saja.
 Model peramalan fuzzy neural network dapat menghasilkan
peramalan dengan akurasi yang sangat baik dengan nilai
MAPE sebesar 8,667 %. Akurasi paling baik dihasilkan
saat peramalan menggunakan panjang interval 50 dan
pembagi interval 3.
 Untuk implementasi fuzzy neural network dengan pembagi
interval 4 ditemukan bahwa semakin kecil panjang interval,
hasil peramalan yang didapatkan semakin baik. Sementara
untuk implementasi fuzzy neural network dengan pembagi
interval 3 ketentuan tersebut tidak berlaku.
 Pada peramalan fuzzy neural network, jumlah neuron pada
lapisan tersembunyi tidak memiliki pengaruh yang cukup
kuat terhadap hasil peramalan. Ini dikarenakan pada proses
defuzzifikasi relasi logika fuzzy yang dihasilkan oleh neural
network hanya digunakan untuk membandingkan relasi yaitu
nilai dari letak dua periode data pada interval. Apakah data n
lebih besar dari data n+1 atau sebaliknya, dan tidak
memperhatikan besar nilai relasinya.
 Proses defuzzifikasi pada peramalan fuzzy  neural network
perlu disesuaikan kembali agar dapat menghasilkan
peramalan yang tidak hanya terbatas pada jumlah data
masukannya.
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